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[摘 要] 探讨化学领域与人工智能的交叉现况,挖掘热点交叉研究主题,能够为基金项目资助决

策提供有力依据,从而优化资源分配,促进化学领域前沿科学进展。本研究基于交叉领域的期刊文

献和基金项目数据,从发文量、国家/机构合作、学科交叉三个维度揭示交叉态势,通过期刊文献关

键词共现与聚类分析识别热门交叉研究主题,并进一步结合中国、美国在各主题下的基金项目资助

情况研究交叉领域的发展趋势。研究发现化学领域与人工智能交叉的研究随时间发展显著增加,
识别出泛函理论、虚拟筛选等七个热点交叉主题,揭示了人工智能在化学领域的应用潜力以及发展

趋势,并给予基金资助应针对不同的主题定制不同资助策略的启示。
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  自20世纪以来,得益于计算水平的显著提升

和大数据的广泛应用,人工智能得到迅速的演进和

发展,在各个领域都展现出了巨大的应用前景。

2023年,为贯彻落实国家《新一代人工智能发展规

划》,科学与技术部会同国家自然科学基金委员会

(National
 

Natural
 

Science
 

Foundation
 

of
 

China,

NSFC,以下简称“自然科学基金委”)启动“人工智能

驱动的科学研究”(AI
 

for
 

Science)专项部署工作,紧
密结合化学、物理、数学等基础学科关键问题,围绕

药物研发、新材料研发、基因研究等重点领域科研需

求展开,布局“人工智能驱动的科学研究”前沿科研

体系[1]。化学领域作为自然科学的重要分支,研究

物质的性质、组成、结构、变化以及与能量之间相互

关系,涵盖了从基础研究到实际应用的各个层面。
化学领域与人工智能交叉结合推动着化学领域科研

范式变 革,为 解 决 相 关 研 究 难 题 提 供 了 新 的 契

机[2,
 

3]。化学领域研究所面对的十分复杂的物质体

系和实验过程很难通过物理化学原理进行精准的分

析和判断,而人工智能可以挖掘化学实验中产生的

海量实验数据的相关性,帮助化学家做出合理分析
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预测,从而大大加速化学研发过程[4,
 

5]。例如人工

智能方法可以帮助预测化学反应产物、反应的产率

以及反应物的活性等相关信息,从而帮助对反应条

件进行优化[6]。通过融合传统化学领域相互相对独

立的专家知识,辅助设计出更合理、更有效的合成路

线,从而聚焦于更复杂的合成任务[7]。因此,探讨分

析化学领域与人工智能的交叉态势具有重要价值,
通过挖掘化学领域与人工智能的热点交叉主题,能
够为基金资助决策提供有力依据,从而优化资源分

配,更有效的促进化学领域前沿科学进展。
近年来,化学领域与人工智能交叉态势受到越

来越多学者关注,如Baum等[8]通过对过去二十年

人工智能相关化学出版物的增长和分布进行统计分

析,发现分析化学和生物化学融合人工智能的程度
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最高。刘小平等[9]基于国际上人工智能在化学研究

中的重要进展,分析了人工智能如何促进化学领域

研究范式的变革。Neeru等[10]概述了人工智能如何

帮助学者完成从分子设计到分子性质预测等相关研

究。但是在已有研究中,研究人员往往只聚焦于如

反应预测、分子性质预测、结构解析等化学领域中的

一个或某几个方面的研究,对人工智能的应用方式

进行分析和阐述,缺乏全面性,限制了对此交叉领域

的全面了解。化学领域与人工智能交叉本质上是领

域间知识的渗透与融合,基于知识产出能够更好地

表征领域之间的知识流动,因此基于期刊文献进行

交叉主题挖掘是了解化学领域与人工智能交叉现况

与趋势的可行手段。然而,化学领域涵盖范围极广,
研究主题广泛,相关术语使用多样化。常见的基于

关键词检索文献的策略,在关键词全面性优先时容

易引入大量不相关文献,造成筛选和分析困难。而

基本科学指标数据库(Essential
 

Science
 

Indicators,
 

ESI)提供了过去十年被引次数排名前50%的化学

领域期刊目录,这些期刊通常具有较高的学术影响

力和权威性且研究方向覆盖全面,能够在避免检索

盲点的同时保证收集文献的质量和效率。因此,本
研究将ESI化学领域期刊目录作为文献收集策略的

主要依据。
常见的基于文献的主题识别方法为基于引文分

析的识别、基于共词分析的识别以及基于文本挖掘

的识别[11]。基于引文的识别是指对文献间的相互

引用进行统计并结合聚类等手段进行主题识别,黄
福等[12]对科学计量学领域文献进行分析发现文献

共被引分析可以获得发展潜力巨大和成长性好的研

究主题。基于共词分析的识别是指对文献集合中的

关键词进行词频统计、共现分析和聚类分析等进行

主题识别。王福等[13]通过对竞争供应链领域的文

献筛选高频关键词,并构建高频词共现网络,依据关

键词的重要程度和各关键词联系的紧密情况将关键

词聚类为三个研究主题。基于文本挖掘的识别主要

指利用主题模型进行主题识别,如潜在狄利克雷分

布(Latent
 

Dirichlet
 

Allocation,
 

LDA)主题模型。
裘惠麟等[14]将期刊论文与专利文献作为多源数据

源利用改进的LDA模型识别出机器学习热点研究

主题。基于引文分析的主题识别由于引文关系形成

时间长,因此得到的研究主题侧重于学科交叉的知

识基础;基于文本挖掘的主题识别严重依赖于模型

质量,主题内部的关键词关联性以及主题之间的区

分性难以保证。而基于共词分析的主题识别由于是

以文献关键词所作的分析,结果直观且可靠性强。因

此,本研究基于CiteSpace(6.2.R4
 

Advanced)[15,
 

16]、

VosViewer[17]等工具对2013—2022年化学领域与

人工智能交叉研究的文献进行统计、共现与聚类分

析,揭示近十年化学领域与人工智能交叉态势,发掘

交叉研究热点主题,并结合国内外自然科学基金数

据深入了解两个领域的融合发展趋势,揭示研究重

点和资源分配方向,为下一步的基金资助提供建议,
从而优化资源分配,进一步促进跨学科融合与领域

的创新和发展。

1 研究设计

本研究提出的化学领域与人工智能热点交叉主

题识别与趋势研究框架,如图1所示,主要由期刊文

献与基金数据获取及预处理、交叉态势分析、交叉主

题识别、基金资助分析、结论与总结五部分构成。

1.1 数据获取

本研究期刊文献数据来源于 Web
 

of
 

Science
(WoS)核心合集,其收录和覆盖了各个专业领域的

文献资源。本研究首先基于人工智能领域关键词检

索相关文献,检索策略如表1所示。接着基于ESI
所划分的化学领域期刊目录对检索结果进行筛选,
即可得到化学领域与人工智能交叉研究的文献数

据。本研究基于该检索策略,经过去重、删除缺乏关

键字段信息文献等预处理后,共得到化学领域与人

工智能交叉的文献12
   

895篇。
本研究基金项目数据来源于中国自然科学基金

委和 美 国 国 家 科 学 基 金 会 (National
 

Science
 

Foundation,U.S.,NSF)。NSFC和NSF分别为中

国和美国支持和促进基础科学研究,推动科学技术

的创新和发展的基金组织[18],其中NSFC设置有化

学科学部,NSF设置有化学系。因此,分别在化学

部门下依据人工智能关键词进行检索,即可得到化

学领域与人工智能交叉研究的基金项目数据。本研

究基于用于检索文献的人工智能领域关键词作为检

索词,经过去重、筛选等预处理后,共得到化学领域

与人工智能交叉的 NSFC基金数据254项和 NSF
基金数据191项。

1.2 研究方法

本研究基于VosViewer工具进行国家/机构合

作共 现 关 系、学 科 共 现 关 系 的 可 视 化,基 于

CiteSpace工具进行关键词共现关系可视化以及关

键词聚类分析,其中共现关系是指两个或多个元素

在同一文献中出现的情况。CiteSpace在进行聚类
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时依据聚类模块值(Q值)和聚类平均轮廓值(S值)
两个指标反映网络结构和聚类的清晰度,当Q>0.3
时聚类结构显著,当S>0.7聚类结果合理[19]。

2 化学领域与人工智能交叉态势分析

2.1 文献发文量分析

将收集到的12
   

895篇文献按照年份进行划分,
文献年度分布如图2所示,红色箭头为2016—2022
年文献数量的指数拟合曲线。2016年之前,文献数

量较为平稳,仅有不足500篇。但2016年之后,文

献数量呈现显著的指数型增长趋势,化学领域与人

工智能的交叉步入快速发展期,领域之间结合愈发

频繁。

2.2 国家/机构合作共现分析

当文献的作者所属国家/机构并不唯一时,可看

作不同国家/机构之间的合作。国家/机构合作共现

图如图3所示。从国家合作的角度,中国(3
   

930
篇)、美国(2

   

802篇)为发文量最高的国家,并且美国

在网络中的中心性最高,说明美国在国际科研合作

中扮演着桥梁的角色,促进了不同国家之间的科研

图1 化学领域与人工智能热点交叉主题识别与趋势研究框架

表1 文献检索策略

检索条件 检索策略

数据来源 Web
 

of
 

Science核心数据集

文章类型 论文(Article)

出版年份 2013.1.1—2022.12.31

检索式 TS
 

=
 

(“Artificial
 

Intelligence”
 

OR
 

“Deep
 

learning”
 

OR
 

“Machine
 

learning”
 

OR
 

“Transfer
 

Learning”
 

OR
 

“Supervised
 

Learning”
 

OR
 

“Unsupervised
 

Learning”
 

OR
 

“Semisupervised
 

Learning”
 

OR
 

“Reinforcement
 

Learning”
 

OR
 

“Neural
 

Network”)

图2 文献发文量年度分布

合作。从研究机构合作的角度,中国科学院(505
篇)、美国能源部(360篇)是发文量最高的机构,且
中心性也较高。这种广泛的国家/机构合作有助于

促进跨国合作和知识共享,从而推动交叉领域的

进步。

2.3 学科共现分析

文献与学科是多对多的关系,即一篇文献可以

归类为多个学科,一个学科对应若干篇文献。基于

ESI得到的化学领域与人工智能交叉的文献进行所

属学科共现分析,可了解化学领域与人工智能交叉

研究的学科构成。本研究所收集文献共涉及60个

WOS分类下的学科,其中57个学科存在共现关系,
学科共现图如图4所示。依据学科共现图,化学领

域与人工智能的交叉研究形成了以交叉化学(工程

化学)、物理化学、化学分析为中心的研究学科集群,
其中交叉化学学科集群主要涉及与生物、环境、医疗

等学科的交叉研究;物理化学学科集群重点研究量

子领域的分子、原子性质;化学分析学科集群与光谱

学、设备与仪器等学科交叉,主要涉及化学合成、成
分分析等相关研究。
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图3 国家/机构共现图:A.

 

国家共现图,B.
 

机构共现图

图4 化学领域学科共现图

3 化学领域与人工智能交叉热点主题挖掘

3.1 关键词共现分析

每篇论文的所有关键词之间构成了关键词共现

关系,关键词共现图如图5所示(对单复数词、缩写

词等进行了合并),高频关键词指代内容及含义如

表2所示。综合来看,人工智能与化学领域存在紧

密的交叉,一方面人工智能的技术在化学领域得到

广泛应用,如卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
  

Networks,
 

CNN)、循环神经网络(Recurrent
 

Neural
 

Network,
 

RNN)等经典的神经网络在化学领域的

应用以及迁移学习、强化学习等神经网络训练范式

的选择;另一方面人工智能在化学领域的各个研究

方向得到广泛使用,如在分子从头设计、合成路径、
虚拟筛选、化合物性质预测等研究上取得了丰富的

成果。

3.2 基于关键词聚类分析的热点交叉主题识别

在关键词共现图的基础上进行聚类,聚类的结
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果结构显著(Q=0.535)且可信度高(S=0.7679),
如图6所示。依据聚类结果,化学领域与人工智能

相关的文献共生成了7个有效聚类,分别为泛函理

论(#0
 

functional
 

theory)、虚拟筛选(#1
 

virtual
 

screening)、离子液体(#2
 

ionic
 

liquid)、拉曼光谱

(#3
 

raman
 

spectroscopy)、化学吸附(#4
 

chemical
 

adsorption)、人 工 神 经 网 络(#5
 

artificial
 

neural
 

network)、强化学习(#6
 

reinforcement
 

learning)。

3.2.1 泛函理论

泛函理论即密度泛函理论(Density
 

Functional
 

Theory,DFT),是一种研究多电子体系电子结构的

方法。微观体系粒子运动遵循薛定谔方程,只要得

到方程的解———波函数,就能准确描述微观体系。
传统的基于Hohenberg-Kohn定理求解薛定谔方程

的方法能够给出基态能量和电子密度之间的泛函关

系,但是在精确求解交换关联泛函仍存在很多问题,
而基于人工智能方法能够基于训练数据构建复杂的

泛函形式,从而在解决此问题上有了新的转机。例

如:2021年发表在Science 上的文章中[20],通过在

分子数据和具有分数电荷和分数自旋的虚拟系统上

训练神经网络来研究电子云密度和基态能量之间的

关系,在主族原子和分子上的预测精度上性能优异,
可以更加准确描述带电荷的脱氧核糖核酸碱基对、
氢链和双自由基过渡态等复杂体系。此外,新分子

和材料的设计必须基于对其性质与原子和电子的结

构之间的关系的基本理解,其动力学特性和反应性

与原子和分子之间的相互作用密切相关。势能面能

够提供原子位置和势能之间的直接函数关系,其通

常是复杂的高维函数,在引入物理近似的情况下仍

需要非常大的计算成本。传统的基于DFT的第一

性原理的方法局限于较小的系统。而基于人工智能

技术进行势能面的构建不仅能够将计算机模拟加速

几个数量级,而且还能保证量子力学的准确性。例

如我国鄂维南院士团队于2018年发表在Physical
 

Review
 

Letters的文章中[21],提出了一种分子动力

学模拟方法:深度势能分子动力学,该方法基于神经

网络构建模拟分子间相互作用的势能函数,使分子

动力学的从头计算方法的精度达到1亿个原子。

3.2.2 虚拟筛选

虚拟筛选是指利用计算机从结构多样的化合物

库中筛选出有疾病治疗前景的先导化合物的方法,
即针对目标筛选具有所需活性的化合物,是计算机

辅助药物设计流程中一种普遍的方法。然而,随着

蛋白质—配体复合物晶体结构以及相关实验数据数

据量的大幅增加,建模的难度也随之显著增加。并

且由于基于分子对接的虚拟筛选搜索化合物主要根

据评分函数计算结果来判断是否命中化合物,评价

标准单一,既往的虚拟筛选暴露出准确性低下和低

图5 关键词共现网络
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表2 高频关键词指代内容及含义

关键词 词频 指代内容及含义

neural
 

network
3

   

112 指代人工智能领域的神经网络模型,如CNN、RNN、图神经网络等,人工智能技术被化学领域相关

研究广泛采用。

machine
 

learning
2

   

032 机器学习是人工智能的子领域,其专注于开发算法和模型,化学领域与人工智能进行交叉时更侧重

于从数据中抽取模式和知识等工作。

prediction 1
   

382 指代结构预测、共形预测、熔体指数预测等,人工智能在化合物结构预测、分子生物活性预测、物理

化学性质预测等方面存在普遍研究。

model 1
   

195 指代数学建模,基于人工智能构建特定任务的推理、预测等模型为人工智能在化学领域的典型

应用。

design 838 指代分子设计、药物设计、从头设计等,人工智能在分子设计或化合物合成等方面有丰富的研究。

optimization 748 指代粒子群优化、全局优化、多目标优化等优化算法,人工智能在优化分子结构、化学反应条件等有

丰富的研究

classification 671 指代化合物分类、质谱数据分类、性质分类等,人工智能可以辅助识别和理解化合物、光谱数据等

drug
 

discovery
662 人工智能在药物发现的各个步骤中均有应用,包括寻找潜在分子、优化化合物结构和合成路线设

计等

identification 651 指代人工智能技术用于区分相似化合物和特定性质分子的识别

system 541 指代基于人工智能构建化学领域特异于某项任务的系统

图6 关键词聚类图

效率的缺点。而基于人工智能的方法可根据已知特

性分子的性质、结构等信息学习到具有该特性的分

子特征进而完成虚拟筛选。例如:2022年发表在

Nature
 

Biomedical
 

Engineering 的文章中[22],建立

了一种基于人工智能融合多维分子信息的虚拟筛选

算法,并结合细胞、线虫、小鼠多物种阿尔兹海默模

型验证,成功快速筛选获得了具有该疾病治疗潜力

的小分子化合物,为研究该疾病的治疗提供了一种

高效的药物发现方案。

3.2.3 离子液体

离子液体是指在室温或接近室温下呈现液态

的、完全由阴阳离子所组成的盐,也称为低温熔融

盐。离子液体在化学反应溶剂、催化剂、电解质、提
取介质等多个方面都扮演着重要角色。基于定量结

构—性质/活性关系为预测如离子液体等分子系统

性质的一种通用方法,该方法通过对已知化合物的

性质/活性数据与包含分子结构信息的描述符进行

建模,得到结构与性质之间的关联,进而实现对化合

物 未 知 性 质 的 预 测[23]。例 如:2023 年 发 表 在
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Nature
 

Communications的文章中[24],开发了一种

嵌入量子化学计算和图卷积神经网络的机器学习方

法,得到了49个常温下为液态、常温下电导率大于

5
  

mS/cm且电化学窗口大于4
  

V的离子液体。

3.2.4 拉曼光谱

拉曼光谱是指一种基于光和材料内化学键的相

互作用而产生的一种散射光谱,其对分子键合以及

分子结构非常敏感,因此每个分子都会产生其独特

的光谱指纹。基于拉曼光谱可鉴别分子的结构特征

或结构基团以及无机化合物的晶形结构等,能够在

分子水平上研究电化学界面结构、吸附和反应等基

础问题,并应用于电催化、腐蚀和电镀等领域。机器

学习能够极大的改进传统的光谱分析方法,例如:

2023年发表在small的文章中[25],利用拉曼光谱和

机器学习算法实现了对来自五种细胞系的细胞外囊

泡的化学特征识别,这些特征可以在液体活检样本

中识别肿瘤细胞来源的细胞外囊泡,从而用于肿瘤

的早期发现和预后。

3.2.5 化学吸附

吸附法被认为是处理含有如亚甲基蓝等污染物

的废水的一种有效方法。在吸附实验优化中,传统

的基于线性或多项式模型优化多个变量对响应变量

影响的响应面法,对非线性关系的建模能力有限,且
容易陷入局部最优解。因此利用机器学习的非线性

关系建模和泛化能力来优化吸附参数具有显著的优

势。另一方面,化学吸附可以在催化剂表面提供活

性位点(活性位点是指对于特定的化学反应具有催

化活性的位置),促进反应物质之间的相互作用,从
而优化催化剂的设计。控制吸附过程可以提高催化

剂的反应活性和选择性,例如于2022年发表在

Nature
 

Communications的文章中[26],提出了基于

吸附物化学环境的图卷积神经网络,该网络能够考

虑到包含各种吸附物、结合位置、配位环境和基底形

态在内的原子构型,实现系统的估计复杂多相表面

催化反应的表面吸附结构,从而做到对在结构和化

学复杂环境中异相催化影响因素的深入了解。

3.2.6 人工神经网络

人工神经网络是机器学习的一个分支,它是由

生物神经系统启发而设计出的一种计算模型,用于

模拟人脑神经元之间的信息传递和处理过程。人工

神经网络是人工智能与化学领域研究交叉的一种基

础计算模型,其优势在于能够从数据中学习模式和

关联,适用于处理复杂、多维的化学信息,可以应用

于反应预测、多因素下的模型预测(浓度、效率)等多

个方面。例如:2019年发表于Chemical
 

Science的文

章中[27],在给定反应物、试剂和溶剂种类的情况下,利
用图卷积神经网络实现了对有机反应产物的预测。

3.2.7 强化学习

强化学习是机器学习的另一个分支,它依据在

学习过程中获得的奖励或惩罚不断学习知识。在化

学领域,强化学习可以应用于分子设计、反应路径预

测等 多 个 方 面。例 如:2018 年 发 表 在 Science
 

Advances的文章中[28],基于ChEMBL数据库中的

150万个分子,提出了一种利用强化学习进行从头

设计具有所需特性分子的方法。从头设计分子一直

以来的缺陷为生成的化学分子无法合成,而该方法

设计的分子被证明95%的分子结构有效。2020年

发表在Chemical
 

Science的文章中[29],提出了一种

结合强化学习训练得到的价值网络、溶剂预测神经

网络与蒙特卡洛树搜索变体的算法,该算法能够在

固定搜索时间内找到有效的反应路径。在相同的搜

索条件下,该方法显著提高了寻找有效反应路径的

成功率。

4 基于热点交叉主题下的基金资助分析

本研究共收集到NSFC项目254项、NSF项目

191项,总资助金额分别为15
   

225.3万元和8
   

386.5
万美元。将基金项目依据每个交叉主题下的研究方

向进行划分,得到各交叉主题下的项目和资助金额

分布。NSFC项目及资助金额分布如图7所示。从

时间维度观察,化学领域与人工智能相关项目数量

以及资助金额未呈现出明显的发展规律。在各主题

的项目分布方面,“泛函理论”主题在近十年持续有

相关项目立项,该主题下项目数量为62项,占据总

数的24.41%。而其它主题在历年的立项状况表现

不一,“虚拟筛选”“离子液体”“化学吸附”主题自

2015年开始持续有项目立项;在各主题的资助金额

方面,“泛函理论”主题处于领先地位,总资助金额为

3
   

648.60万元,占据总数的23.96%。其余主题除

“虚拟筛选”主题占比18.31%以外,总资助金额占

比均在11.26%左右,大约1
   

714.50万元。

NSF项目 及 资 助 金 额 分 布 如 图8所 示。与

NSFC项目分布不同,NSF项目数量及资助金额呈

现出递增的趋势,且各主题间的项目数量和资助金

额差异相对更为明显。而与NSFC项目分布相似的

是,“泛函理论”主题在近十年也表现出持续立项,并
且项目数量和资助金额占比最高,分别为75项

(39.27%)和3
   

106.43万美元。
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图7 NSFC项目及资助金额分布

图8 NSF项目及资助金额分布

  主题之间的项目数目和资助金额的差异一定

程度上反映了研究主题的发展状况:一方面,其表

现了研究主题的成熟度,即已有大量研究和知识积

累的主题更容易获得资助用于进一步发展和深化

该主题下的研究;另一方面,其反映了研究主题的

复杂度,即不同的主题所需实验的规模、计算成本

等存在差异,基金资助金额的需求因而也不同。在

泛函理论主题下的研究中,电子结构的建模带来了

严重的计算复杂性,而人工智能带来了高效率、高
准确性和可扩展性的有效方法,在化学空间的探索

方面发挥了重要作用。因此,基于项目分布和主题

特点,泛函理论主题在化学与人工智能交叉领域的

研究热度和关注程度最高,是交叉领域的核心研究

主题。

5 结 论

5.1 化学领域与人工智能的交叉研究愈发广泛

近十年化学领域与人工智能的交叉研究愈发丰

富与热门。首先,文献发文数量呈现指数增长趋势,
交叉研究产生了越来越多的研究成果。一方面,国
家与机构之间的广泛合作以及科研项目与资金的投

入支持,为交叉研究提供了强大的动力;另一方面,
得益于如强化学习、深度学习等人工智能技术的进

步以及大规模化学数据库的构建,促使人工智能在

化学领域的应用更加强大与多样化。二者共同推动

了化学领域与人工智能的协同作用,使得人工智能

为解决一系列化学领域科学问题提供了有力的工具

和机会。其次,研究成果的行业应用愈发多样。人

工智能与化学领域的交叉研究不仅仅局限于研究和
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发现阶段,还扩展到了药物发现、新型材料开发、化
学工程与生产、环境监测与污染控制以及能源等多

个领域,这种多样性反映出人工智能在提高效率、创
新和可持续性等方面的巨大潜力,使各个行业都能

受益于这一交叉领域的进展。

5.2 化学领域与人工智能的交叉融合潜力巨大

人工智能为化学领域提供了解决问题的全方位

视角。本研究通过近十年相关文献识别出泛函理

论、虚拟筛选、离子液体、拉曼光谱、化学吸附、人工

神经网络、强化学习等七个热点交叉主题,涵盖了化

学领域多方面的研究。从构建分子结构到优化反应

路径,人工智能不仅能够建模分子结构与性质之间

的联系确定分子设计方案,并完成合成路径的规划,
而且对于合成产物能够进行分析表征与性质评估,
并进一步进行优化和改进。这种多主题、多技术手

段的交叉融合为化学研究提供了全新的思路和方

法,展现出化学领域与人工智能交叉融合的巨大

潜力。

5.3 人工智能属性由研究工具向研究范式转变

随着研究对象逐渐复杂化和高维度化,人工智

能在化学领域的应用逐渐由辅助分析工具发展为研

究范式。人工智能与化学领域交叉的动机取决于研

究问题的“复杂性和计算性需求”以及“自动化和智

能化需求”,多样化的大规模数据积累是交叉研究的

基础。对于原子间复杂的多体相互作用的模拟,在
传统方法受到计算资源的局限下,结合量子力学理

论与机器学习的算法能够显著加速计算,是化学领

域与人工智能交叉中长期处于重要地位的研究主

题。而随着数据的积累以及实验自动化需求的不断

增长,人工智能在化学领域开始转向基于大数据的

研究,如性质预测、高通量筛选以及反应优化等研究

逐渐转变为基于大规模数据挖掘潜在模式并建立预

测模型来优化实验的效率与成本的研究范式,这种

研究范式的变革将随着人工智能大模型发展进一步

凸显。

5.4 不同主题的基金资助策略需不同

不同的交叉主题的科学背景与资源需求存在一

定的差异,应针对不同的研究主题设置个性化的资

助策略。不同研究主题的成熟度和复杂性不同,依
据主题下的期刊文献、成果转化等数量和质量的差

异应将主题所处的研究阶段划分为不同的层次。针

对处于早期阶段的研究主题应侧重于高水平论文的

产出,具有一定研究积累的研究主题应侧重于科研

成果转化。同时,不同研究主题的发展趋势是动态

变化的,应及时针对不同发展阶段的主题调整资助

策略,建立研究人员与科学界的持续反馈机制,基于

需求和潜力等角度确保资源分配合理,确保项目资

助策略与实际需求和趋势保持一致,以支持多样化

和全面性的研究。最后,研究主题的发展受资助力

度的显著影响,应鼓励跨学科合作,注重支持早期探

索性研究,并且基金资助可考虑提供更多的支持来

鼓励高风险、高回报的研究项目,激励研究人员在化

学领域与人工智能交叉研究上进行更多的尝试,从
而推动创新。

5.5 交叉研究的资助策略体系需要进一步完善

跨学科领域的交叉融合能够加速知识创新,应
引入数据驱动的领域交叉热点识别机制,维持和保

障热点主题的长期稳定资助。首先,基于知识图谱、
机器学习等技术手段,通过定期监测交叉领域的动

态发展来捕捉新兴前沿研究,再经专家评审、分析等

实现前瞻性的资助战略布局。其次,针对热点或潜

力交叉主题提供长期稳定的资助保障,突破短期资

助带来的“重复性、移植性研究”科研瓶颈,推动深层

次的领域融合和原创性成果创新。最后,以重点资

助核心交叉主题为抓手,对比国外机构的资助强度、
模式与趋势,优化基金资助分配,提高我国在世界范

围内的科研竞争力,为科学研究的持续发展提供更

多机遇。

6 结 语

本研究对基于ESI专业领域划分下的近十年化

学领域期刊文献进行了发文量分析、学科共现分析、
国家和机构合作共现分析、关键词分析。分析结果

表明化学领域与人工智能交叉的研究随着时间的发

展显著增加,形成了以化学跨学科、物理化学、化学

分析为中心的研究学科集群,中国(中国科学院)、美
国(美国能源部)在交叉研究领域中扮演重要角色,
识别出泛函理论、虚拟筛选、离子液体、拉曼光谱、化
学吸附、人工神经网络、强化学习等七个热点交叉主

题。之后,本研究还基于相关的NSFC与NSF基金

项目进行了统计分析,从纵向发展角度对比了中美

之间的交叉研究资助趋势差异,从横向对比角度揭

示了泛函理论主题的核心地位以及不同主题间的资

助强度差异。这些结果体现了化学领域与人工智

能的交叉研究现况以及人工智能属性由研究工具

向研究范式转变的发展趋势,突出了不同交叉研究
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主题的基金资助策略需不同的重要意义,表现出化

学领域与人工智能交叉在未来广阔的研究和应用

前景。
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Abstract This
 

study
 

explores
 

the
 

current
 

intersection
 

between
 

the
 

fields
 

of
 

chemistry
 

and
 

artificial
 

intelligence
 

(AI)
 

with
 

the
 

aim
 

of
 

identifying
 

hot
 

research
 

topics.
 

The
 

goal
 

is
 

to
 

provide
 

strong
 

evidence
 

for
 

decision-making
 

in
 

funding
 

projects,
 

thereby
 

optimizing
 

resource
 

allocation
 

and
 

promoting
 

cutting-edge
 

scientific
 

advancements
 

in
 

the
 

field
 

of
 

chemistry.
 

The
 

research
 

relies
 

on
 

cross-disciplinary
 

journal
 

literature
 

and
 

funding
 

project
 

data,
 

revealing
 

the
 

interdisciplinary
 

landscape
 

through
 

dimensions
 

such
 

as
 

publication
 

volume,
 

international
 

collaborations,
 

and
 

cross-disciplinary
 

subjects.
 

By
 

employing
 

co-occurrence
 

and
 

clustering
 

analyses
 

on
 

keywords
 

extracted
 

from
 

journal
 

articles,
 

the
 

study
 

identifies
 

seven
 

prominent
 

cross-

disciplinary
 

research
 

themes,
 

including
 

functional
 

theory
 

and
 

virtual
 

screening.
 

Further
 

analysis
 

involves
 

examining
 

the
 

funding
 

situations
 

in
 

these
 

topics
 

for
 

China
 

and
 

the
 

United
 

States.
 

The
 

findings
 

highlight
 

a
 

significant
 

growth
 

in
 

research
 

at
 

the
 

intersection
 

of
 

chemistry
 

and
 

AI
 

over
 

time.
 

The
 

identified
 

hot
 

topics
 

shed
 

light
 

on
 

the
 

potential
 

applications
 

of
 

AI
 

in
 

chemistry
 

and
 

offer
 

insights
 

into
 

future
 

trends.
 

The
 

study
 

suggests
 

that
 

funding
 

strategies
 

should
 

be
 

tailored
 

to
 

different
 

themes,
 

considering
 

the
 

distinct
 

characteristics
 

and
 

requirements
 

of
 

each.
 

This
 

comprehensive
 

approach
 

not
 

only
 

enhances
 

our
 

understanding
 

of
 

the
 

intersection
 

between
 

chemistry
 

and
 

AI,
 

but
 

also
 

provides
 

valuable
 

guidance
 

for
 

strategic
 

funding
 

decisions
 

to
 

drive
 

advancements
 

in
 

the
 

field.
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intelligence;
 

chemical
 

field;
 

knowledge
 

mapping;
 

cross
 

topic
 

identification;
 

Natural
 

Science
 

Foundation
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